Luka Ribar

Klasifikacija slika na
prirodne 1 sinteticke

Razvijen je algoritam za klasifikaciju slika na
prirodne i sinteticke, tj. kompjuterski generisane.
Pronadene su pojedinacne karakteristike slika koje
se razlikuju kod prirodnih i sintetickih i napisan je
program za njihovo odredivanje. Na osnovu vre-
dnosti datih karakteristika odradena je klasifikacija
koriste¢i AdaBoost algoritam za klasifikaciju i
analizirani su dobijeni rezultati.

Uvod

Klasifikacija predstavlja proces u kojem se poje-
dina¢ni predmeti svrstavaju u odgovarajuce grupe na
osnovu svojih znacajnih karakteristika. Matematicki
gledano, ulaz u ovom procesu predstavljaju uredene
n-torke parametara, dok izlaz predstavlja oznaku
klase. Klasi¢ni model klasifikatora radi tako Sto se
na osnovu unetih n-torki parametara c¢ije su klase
poznate odreduju unutras$nji parametri klasifikatora,
pri ¢emu se ova prva faza naziva trening. Nakon fa-
ze treniranja, na osnovu ovih parametara, moguce je
odrediti klasu uredene n-torke nepoznate klase.
Tacnost klasifikatora ¢e zavisiti od kvaliteta poje-
dinacnih karakteristika datog predmeta, tj. od toga
koliko dobro sami odreduju klasu. Postoje razne
varijante ovakvih programa, ¢ija uspeSnost najvise
zavisi od problema za koji se koriste. U ovom pro-
jektu koriséen je AdaBoost (Adaptive Boosting)
algoritam, koji su 1995. osmislili Yoav Freund i
Robert Schapire (1999). Princip rada AdaBoosta se
svodi na linearno kombinovanje vise slabih klasifi-
katora za koje je dovoljno da imaju tac¢nost preko
50%, da bi se kona¢no dobio snaZan klasifikator ¢ija
je tacnost znatno veca od tacnosti pojedinacnih.
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Prednosti AdaBoosta u odnosu na ostale algoritme
za ucenje su krace vreme potrebno za trening, kao i
manja osetljivost na overfitting, problem kada odre-
dene vrednosti u statistickom modelu znatno odska-
¢u od ostalih, samim tim predstavljaju Sum i mogu
da dovedu do netacnosti konacne klasifikacije. Potreba
za klasifikacijom je prisutna u mnogim nau¢nim
oblastima, zbog Cega programi poput AdaBoosta
imaju sve vecu primenu. Koriste se u raznim oblasti-
ma, poput klasifikacije dokumenata, prepoznavanja
rukopisa i govora, geostatistike, medicinske analize
slika i u mnogim drugim.

Problem obraden u ovom radu predstavlja klasi-
fikacija slika na prirodne i sinteticke, koriste¢i pre-
thodno odredene vrednosti karakteristika slika kao
ulazne parametre. Program za klasifikaciju slika bi
najvecu primenu imao pri razlikovanju originalnih
slika od kompjuterski obradenih falsifikata. Cilj
ovog projekta je da se odrede $to bolje karakteristike
slike na osnovu kojih se moZe izvrsiti klasifikacija
slika u zavisnosti da 1i su digitalne fotografije ili
sinteticki napravljene slike.

Metod
AdaBoost

U radu je koris¢en AdaBoost algoritam imple-
mentiran u MatLabu. AdaBoost radi tako §to se na
osnovu unetih uredenih n-torki parametara poznatih
klasa stvaraju tzv. slabi klasifikatori. Svakom slabom
klasfikatoru se prvo dodeljuje tezina, tj. vrednost koja
oznacava znacaj svakog slabog klasifikatora tokom
klasifikacije. U pocetku su tezine svih slabih kla-
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sifikatora jednako rasporedene. Nakon toga algo-
ritam se poziva prethodno odreden broj puta, i svaki
put se odreduje nova teZina svakog slabog klasifi-
katora tako $to se povedavaju tezine onih slabih
klasifikatora koji su pogresno odredili klasu. Na ovaj
nacin algoritam se fokusira na teZe primere u setu za
trening. Konacna klasa predstavljace sumu vrednosti
svih slabih klasifikatora pomnoZenim sa odgovara-
juéim teZinama, ¢ime se greska znatno umanjuje u
odnosu na pocetnu. Postoji viSe modifikovanih ver-
zija originalnog algoritma, koje se uglavnom razli-
kuju u nacinu raspodele teZina slabih klasifikatora.
U AdaBoost paketu koriS§¢enom u ovom projektu
isprobane su tri: Real, Gentle i Modest AdaBoost.
Real AdaBoost predstavlja generalizaciju origi-
nalnog algoritma iz 1995, tj. verziju najpribliZniju
pocetnom algoritmu. Najveéa mana ove verzije je
osetljivost na izuzetke, tj. na slucaje koji svojim
karakteristikama drasti¢no odstupaju od ostalih u
svojoj klasi. Zbog raspodele tezina slabih klasifi-
katora pri kojoj se fokusira na najteZe slucaje,
ovakvi izuzeci znacajno utiCu na konacni rezultat.
Gentle AdaBoost predstavlja obimniju i stabil-
niju verziju AdaBoosta, gde je manji akcenat na
izuzecima. U prakti¢noj upotrebi se pokazao kao
efikasniji od vecine ostalih algoritama, pri ¢emu je
bolji sa podacima sa Sumom i otporniji na izuzetke.
Modest AdaBoost je novija verzija, koja je,
dajuéi umerene tezine slabim klasifikatorima, opti-
mizovana za bolju sposobnost generalizacije, samim
tim su se i greske kod testova pokazale manjim nego
kod prehodna dva algoritma.
Dobijeni podaci su obradivani koristeci sva tri
algoritma, i rezultati su uporedeni da bi se naSao
optimalni algoritam za dati problem.

Karakteristike

Program za izdvajanje karakterisika je imple-
mentiran u C++ programskom jeziku. Slike su uci-
tavane u .bmp formatu. Metod korisé¢en u ovom radu
se svodi na Sto bolje odredivanje karakteristika koji
se razlikuju za sintetiCke i prirodne slike, i pisanje
odgovarajucih funkcija ¢iji bi izlaz bila vrednost da-
te karakteristike. U programu su koriS¢ene sledece
karakteristike, od kojih su neke imali viSe izlaznih
vrednosti:

1) RGB nijanse. Prva karakteristika predstavlja
broj razli¢itih boja na slici. Uc¢itana slika je u RGB
(Red-Green-Blue) formatu, od kojih je vrednost
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svake komponente boje u intervalu [0, 255], pa je
samim tim broj moguéih kombinacija, tj. nijansi bo-
ja. Ocekivano je da ¢e u vecini slucaja prirodne slike
imati viSe boja od sinteti¢kih. Takode, zbog prisu-
stva i prirodnih slika u grayscale formatu (crno-be-
lom formatu) dodat je i parametar koji predstavlja
broj nijansi sive boje [0, 255] na slici, kao i odnos
broja boja i povrSine celokupne slike, zbog ograni-
¢enog broja kombinacija nijansi kod malih slika.

2) Broj susednih identi¢nih piksela na slici. Na-
redna karakteristika predstavlja broj susednih iden-
ti¢nih piksela na slici. Zbog razlicite osvetljenosti
svakog dela povrSine na prirodnim slikama, oceki-
vano je da vrednosti susednih piksela u vedini
slucaja nece biti iste boje, tj. nece imati sve tri RGB
komponente jednake, veé ¢e uglavnom postojati
blagi prelazi. Za razliku od prirodnih slika, sinteticke
mogu da imaju susedne piksele identi¢nih vrednosti.
Samim tim ukoliko slika ima veci broj ovakvih pi-
ksela, ocekivano je da bude ta¢no klasifikovana kao
sinteticka.

3) Jednobojne povrSine na slici. Za izdvajanje
trece karakteristike koriS¢en je sistem pronalaZenja
povrsina na slici jedne boje, algoritam na engleskom
poznat kao flood fill. Funkcija je napisana iterati-
vnom metodom. Izlazne vrednosti predstavljaju broj
pojedinacnih piksela u svakoj jednobojnoj povrSini
na slici, na osnovu ¢ega se odreduje odnos broja pi-
ksela maksimalne takve povrSine i povrSine cele
slike, kao i broj jednobojnih povrSina na slici. Kao
§to je ve¢ diskutovano u prethodnom parametru,
identi¢ni susedni pikseli su retki kod prirodnih slika,
pa su samim tim i jednobnojne povrSine na priro-
dnim slikama znatno manje nego na prose¢noj
sintetickoj, ¢ime se ocekuje i veci broj ovakvih je-
dnobojnih povrSina nego na sintetickim. Zbog toga
je ocekivano da ce slike sa velikim jednobojnim
povrSinama biti klasifikovane kao sinteticke.

4) Intenzitet prelaza na slici. Cetvrta karakteri-
stika predstavlja informaciju o intenzitetu gradijenta
na slici. Slika je prebacena u grayscale format i za
svaki piksel preuzeta je njegova vrednost (x) i vred-
nost piksela desno od njega (y). Zatim je formirana
nova matrica u kojoj je za svaki par uvecan ¢lan (x,
¥) i (y, x), koji na pocetku iznose O (slika 1). Matrica
je oblika 256x256, jer su grayscale vrednosti piksela
u opsegu [0, 255], pa je broj mogucih kombinacija
upravo 256x256. Data matrica e biti simetri¢na u
odnosu na glavnu dijagonalu, zbog ¢ega je posma-
trana samo polovina ove matrice, tj. trougao ispod
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Slika 1. Prikaz matrica sa intenzitetima prelaza na slici

Figure 1. Overview of the image gradient intensity matrices

glavne dijagonale ukljucujuci i glavnu dijagonalu.
Posto je ocekivano da fotografije imaju blage prela-
ze, a sinteticke slike oStrije kontraste i vece jedno-
bojne oblasti, vrednosti neée biti podjednako
skoncentrisane na datoj matrici. Naime, zbog blagih
prelaza kod fotografija, ocekivano je da vrednosti
budu skoncentrisane u oblasti izmedu srediSta trou-
gla i glavne dijagonale, dok se za sinteticke ocekuju
vrednosti dalje i bliZze glavnoj dijagonali, zavisno od
toga da li imaju jake kontraste ili velike jednobojne
oblasti respektivno. Samim tim poloZaj teziSta nece
biti isti, zbog Cega izlazna vrednost ovog parametra
predstavlja odnos udaljenosti tezisSta od glavne di-
jagonale i duZine glavne dijagonale.

5) DCT - Discrete Cosine Transform. Za izdva-
janje poslednje karakteristike kori$cen je metod koji
se upotrebljava pri JPEG kompresiji slika, poznat
kao DCT transformacija. Ova transformacija je
slicna dvodimenzionalnoj DFT (Discrete Fourier
Transform) transformaciji i vr§i transformaciju u
frekvencijski spektar. Slika, najpre pretvorena u
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grayscale format, se promeni tako da vrednosti budu
u opsegu od -128 do 127, tj. intenzitet svakog pik-
sela se umanji za 128. Nakon toga se slika podeli na
delove veli¢ine 8x8 piksela, a zatim se nad svakom
takvom matricom uradi DCT transformacija po
sledecoj formuli:

Gu,v = a(u)a( V)z Z gx.y COS|:;[ ()C + 21,)’4} .

x=0 x=0

ofiee3]

gde su:
(x, y) — koordinate piksela u pocetnoj matrici,
(u, v) — koordinate piksela u novoj matrici,
g ., — grayscale intenzitet piksela na poziciji
~ (x,y) u pocetnoj matrici
a(n) — funkcija koja iznosi \/% ukoliko je n =0,

a u suprotnom 1
G,, — vrednost koeficijenta na poziciji (u, v) u

novoj matrici.
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U gornjem levom uglu ove matrice skoncen-
trisane su vrednosti za niske frekvencije, dok su u
donjem desnom uglu skoncentrisane vrednosti za
viSe frekvencije. Kosinusna transformacija ée razlo-
ziti sliku na sumu kosinusnih funkcija, pri ¢emu ce
slike sa blagim prelazima karakterisati slabiji visoki
harmonici, dok ce slike sa oStrijim prelazima kara-
kterisati jaci. Zbog toga, kod prirodnih slika koje
poseduju blaze prelaze vrednosti u dobijenim matri-
cama de biti grupisane blize gornjem levom uglu,
dok ¢ée kod sintetickih biti grupisane dalje. Izlazna
vrednost se dobija tako $to se najpre na svakoj novoj
matrici veli¢ine 8x8 odredi polozaj teziSta, a nakon
toga i polozaj projekcije teziSta na glavnu dijago-
nalu. Srednja vrednost udaljenosti ove projekcije od
gornjeg levog ugla za svaku matricu 8x8 predstavlja
izlazni parametar ove funkcije.

Rezultati 1 diskusija

Korisc¢eno je 2000 slika, 1000 sintetickih i 1000
prirodnih. Slike su podeljene na dva jednaka seta od
kojih je jedan sluZio za treniranje programa, a drugi
za testiranje. Najpre su analizirane pojedinacne kara-
kteristike Sto je prikazano grafikonima na slici 2.

Za svaku karakteristiku pronadene su minimalna
i maksimalna broj¢ana vrednost. Celokupan domen
svake karaktersitike je podeljen na 20 jednakih inter-
vala, koji se na slici nalaze na X osi. Za svaki inter-
val naden je broj sintetickih i broj prirodnih slika
¢ija se vrednost karakteristke nalazi u datom inter-
valu, i ti brojevi su predstavljeni na Y osi.

U tabeli 1 predstavljena je uspeSnost klasifikaci-
je koristeéi samo pojedinacne karakteristike za tre-
ning:

Program je najpre testiran na datom setu slika
tako Sto je trening pokrenut koriste¢i samo pojedi-
nacne karakteristike, da bi se utvrdila uspesnost svakog
pojedinacno. Takode su uporedeni rezultati dobijeni
sa Real, Gentle i Modest AdaBoostom. Modest Ada-
Boost se pokazao kao najbolji u svim slucajima
osim kod parametara za jacinu prelaza na slici i
DCT transformaciju. Nakon toga uradena je klasifi-
kacija koristeéi sve karakteristike za trening. Od
1000 slika u setu za testiranje, nije prepoznato 7 sa
sve 3 verzije AdaBoosta. Konacna uspesnost progra-
ma iznosi 99.3%. Od 7 netacno prepoznatih slika, 1
je prirodna, a ostalih 6 su sinteticke. Netacno pre-
poznavanje prirodne fotografije moZe se objasniti
loSom osvetljenoscu slike. Kao posledica toga, slika

Tabela 1. UspeSnost algoritma za pojedinacne karakteristike

Broj Karakteristika: E, E, E, S, [%] 3, [%] S, [%]
1 Broj sivih nijansi 378 383 366 37.8 38.3 36.6
Broj boja 325 320 298 325 320 29.8
3 Odnos broja bojai 294 293 252 294 293 252
povrsine slike
4 Broj identi¢nih 58 58 40 5.8 58 40
susednih piksela
5 Odnos maksimalne 291 288 239 29.1 28.8 239
jednobojne povrSine i
povrsine slike
6 Broj jednobojnih 87 67 60 8.7 6.7 6.0
povrsina na slici
Jacina prelaza 229 230 242 229 230 242
8 DCT 237 235 236 23.7 235 23.6

E_ - Broj pogresno klasifikovanih slika za Real AdaBoost
E, — Broj pogresno klasifikovanih slika za Gentle AdaBoost
E - Broj pogresno klasifikovanih slika za Modest AdaBoot

m

8, — Greska u procentima za Real AdaBoost
8g — Greska u procentima za Gentle AdaBoost

d, — Greska u procentima za Modest AdaBoost
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Slika 2. A) Broj razlicitih grayscale nijansi; B) Broj razli¢itih RGB nijansi; C) Odnos broja boja i povrSine slike;
D) Broj identi¢nih susednih piksela; E) Odnos maksimalne jednobojne povrSine; F) Broj jednobojnih povrsina na
slici i povrsine slike; G) Intenzitet prelaza; H) Diskretna kosinusna transformacija.

Figure 2. A) Number of different grayscale values; B) Number of different RGB values; C) Number of different
RGB values divided by image area; D) Number of identical adjacent pixels; E) Maximal area consisting of one

colour divided by image size; F) Number of areas consisting of one colour; G) Image gradient intensity; H) Discrete

Cosine Transform
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poseduje veliku crnu povrSinu, jak crno beli kontrast
i mali broj nijansi boja, §to su sve generalne kara-
kteristike sinteti¢kih slika. Sest sintetickih slika koje
su netacno klasifikovane imaju blage prelaze poput
prirodnih slika kao i veci broj boja od prosecnih sin-
tetickih slika, Sto je dovelo do pogre$ne klasifikacije.

Zakljucak

Algoritam za klasifikaciju, razvijen u ovom pro-
jektu, pokazao se veoma uspes$nim, pri ¢emu je
tacno klasifikovano 99.3% slika od 1000. Ustano-
vljeno je da do problema pri klasifikaciji moZe doci
ukoliko su fotografije mracne, tj. loSe osvetljene,
kao 1 pri klasifikaciji digitalno obradenih prirodnih
slika. Takode su uporedene 3 razliite verzije Ada-
Boost algoritma, pri ¢emu se kod koris¢enja poje-
dina¢nih karakteristika najbolje pokazao Modest
AdaBoost, dok su koristeci sve karakteristike sva tri
algoritma imali istu ta¢nost. Dalje optimizacije su
uvek moguce, pri ¢emu bi dodavanjem novih para-
metara mogli da se poboljSaju rezultati.
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Luka Ribar

Classification of Natural and Synthetic
Images

In this project an algorithm for classifying natu-
ral images and synthetic, i.e. computer generated im-
ages, has been developed. Single characteristics of
images which differ based on the type of the image
have been found, and a program has been developed
for extracting them. In total, there were eight differ-
ent characteristics extracted from each image. These
included the following and their variations: the num-
ber of different colour combinations found in the
picture, the number of identical adjacent pixels,
presence of areas containing only one colour, the in-
tensity gradient of the image and the analysis of the
Discrete Cosine Transform (DCT) of the image.
2000 images were equally divided into two sets; one
for training and one for testing. Based on the values
of the previously extracted characteristics, classifica-
tion has been implemented using three different ver-
sions of the AdaBoost algorithm and the obtained
results have been analysed. It was concluded that the
program can provide inaccurate results if the ana-
lysed photographs are too dark, i.e. poorly lit, and
also when analyzing digitally enhanced photographs.
The resulting accuracy that has been achieved is
99.3%. o
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